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Resumen

El presente articulo, consigna los resultados obtenidos en Ila aplicacion de la estimacion de
estados a un caso de deteccion y diagndstico de fallas en un sistema hidrdulico sencillo.
Las perturbaciones que afectan las mediciones sobre el sisterna se desconocen pero se
sabe que son acotadas. Las herramientas ufilizadas para el desarrollo del proyecto fueron
los algoritmos EMV y SIVIA los cuales permifen obtfener las envolventes necesarios para el
algoritmo de deteccidn y diagndstico de fallos.
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Abstract:

This paper shows some results obtained via stafe estimation based on inferval algebra in a
case of fault detection and diagnosis of a hydraulic system. The main fact is that measure-
ment noise, due fo disturbances, is unknown but at the same time is bounded. The math-
ematical fools that were used and applied in this project were EMV and SIVIA algorithms. The
result of using these is the envelope needed for fault detection algorithm.
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l. Infroduccion.

Los sisternas complejos estdn sujetos a perturbaciones estocdsticas, las cua-
les hacen que el proceso de modelado de estos resulte dificil de realizar
y en la mayoria de los casos el modelo obtenido no describe de forma
correcta la dindmica del sistema; de otro lado, al no poseer modelos acer-
tados es poco confiable llegar a realizar un estudio de detecciéon de fallas y
posteriormente un diagndstico de estas.
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En la actualidad se han propuesto métodos de Esti-
macién Garantizada de Estados (*Guaranteed State
Estimation Methods”) como una alternativa para la
estimaciéon basada en modelos estocdsticos (“Sto-
chastic Model Based Estimation®), asumiendo que las
perturbaciones son acotadas pero de igual maneraq,
presentan un comportamiento estocdstico, hasta este
punto, el problema sélo se limita a estimar los diversos
estados del sistema, sin embargo, es posible utilizar es-
tos resultados para realizar deteccidn de fallas.

En este sentido, este documento presenta una revision
de la teoria existente sobre la técnica de estimacion
garantizada de estados, haciendo uso del digebra de
intervalos e implementado la misma en un sistema de
baja complejidad. El documento, presenta la siguien-
fe estructura: La Seccion Il presenta las bases tedricas
de la estimaciéon garantizada de estados por andlisis
de intervalos, la Seccién Il aborda el algoritmo de de-
tecciéon de fallas basado en envolventes para cada
tiempo de muestreo, la Seccién IV resume las carac-
teristicas del sistema sobre el cual se realizé la apli-
cacién de la técnica, la Seccidn V presenta los resulta-
dos obtenidos sobre la planta hidrdulica, y finalmente
la Seccién VI relne las conclusiones del frabajo.

Il. Estimacién garantizada de

estados por andlisis de intervalos

El andlisis de intervalos fue inicialmente desarrollodo
con el objetivo de cuantificar los errores infroducidos
por los computadores en la representacion racional
de numeros reales y posteriormente se extendid a la
validacion numérica (Moore, 1966). Para la estimacion
de estados es necesario el uso de herramientas tales
como el dligebra de intervalos, la integracion garan-
tizada de ecuaciones diferenciales ordinarias y la in-
version de conjuntos (Set Inversion); a continuacion se
presentan los conceptos bdsicos de estas técnicas
con el fin de posteriormente integrarlos en la esti-
macién de estados.

A. Conceptos de Algebra de Intervalos

Un intervalo real definido por  [a]= [, Jun subconjun-
fo cerrado y conectado de 9, donde & corresponde
al limite inferior y gz corresponde al limite superior del
intfervalo. El conjunto de todos los intervalos reales de
R se representa por [9} . donde cada uno de estos
posee las siguientes caracteristicas:

oDefinicidn del intervalo
OANncho del intervalo
oPunto medio del infervalo
olgualdad de intervalos

Dado gue los componentes infervalares son nimeros
reales, las operaciones aritmeéticas pueden ser exten-
didas a losintervalos; asi podemos considerar un
operador "o"e f+,-x,+}y dos intervalos [ ] y [»]tal que:

lublpl=tro yixelalve lplt @D

De otra parte, si tenemos una funciéon 7 : %" %", en-
tonces el rango de la funcién sobre el intervalo lzlesté
dado por

fla)={r )| xe[a]} 22

Asi, la funcién intervalar [f | TR" — 1% es una funcion

de inclusiéon para f si
(D lr MaD @3

V[ale 1R,

En términos generales, una funcién de inclusion per-
mite encerrar la funcién intervalar exacta garantizan-
do la existencia de una solucion. De igual manera, la
funciéon de inclusién natural es aguella que se obtie-
ne reemplazando cada ocurrencia de una variable
real por su intervalo correspondiente; esta funcion tie-
ne como caracteristica particular que no posee una
Unica representacion, si no que puede cambiar de-
pendiendo de la factorizacién de los términos reales
que se haga.

B. Inversion de Conjuntos por medio de
Andlisis de Intervalos (SIVIA - Set Inversion
Via Interval Analysis)

El algoritmo SIVIA (Set Inversion Via Interval Analysis)
es una herramienta propuesta por Jaulin & Walter
en 1993, la cual tiene como objetivo determinar
el conjunto de solucion[x ] (desconocido) dado un
conjunto |rJ(conocido, medido), los cuales estdn re-
lacionados por [x]=¢ 'J¥ ]}, donde g representa una
funcion la cual puede ser lineal o no lineal conoci-
da a priori.

Esta metodologia hace bisecciones sucesivas sobre
el conjunto propuesto de solucién y arroja como res-
puesta la regién factible de este Ultimo. El algoritmo
se basa en el uso de una pila, en la cual se pueden
redlizar tres acciones bdsicas

oPoner un elemento en la cima de la pila
oRemover un elemento en la cima de la pila
oRevisar si la pila estd vacia

Asi, se toma un conjunto iniciallx, Jsobre el cual se
evalla £, una vez evaluada se procede a deter-
minar si:
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o g([x, e ¥ . caso para el cuallx, les una solu-
cion factible

0 gllx,hr =0,cas0 para el cual lx,Ino es factible

OENn caso contrario, se dice que |x,|les indeter-
minado (incluye soluciones factibles y no fac-
fibles) por lo que se procede a bisectarlx,len
lx, 1Y |x.]. |x,15€ desecha |x,]. |x.]son coloca-
dos en la pila para repetir la evaluacion.

En el cuadro 1 se ilustra el procedimiento SIVIA
donde:
[]- Conjunto inicial
[¥I- Conjunto de mediciones
£ = Funcién a evaluar
£ =Grado de error para la seleccion de
soluciones

Algoritno de inversion (STVIA)
Entradas: [Xn] [}1 &€

Salidas: [K.--,,,,]

Inicializacion:

pila = [Xn]
K.,1=06 “Factibles”
[K,- |=4 “Indeterminados”
Cdlculo iterativo:
Mientras que Pila # {}
Paso I:
Si glx, Delr] entonces
x,1=1&, lolx,] ir al paso 4
Paso 2:
Si glx, Dnlrl=0 entonces ir al paso

Paso 3:
Si wlx, D<e cntonecs
[K;]: [K ]U [X;; ] ir al paso 4,
dc lo contrario, biscetar [Xk] y cnviar

los intervalos resultantes a la pila.
Paso 4.
]

[x, 1= Conjunto  de la cima de la pila.

Cuadro 1. Algoritmo de Inversion de Conjuntos (SIVIA). Fuen-
te: “Set Inversion via Interval Analysis for Nonlinear Bounded
error Estimation”. Luc Jaulin & Eric Walter. 1993

C. Integracion validada de ecuaciones di-
ferenciales ordinarias utilizando expansion
en series de Taylor

Los métodos mds efectivos para la solucion numé-
rica de ecuaciones diferenciales ordinarias estan
basados en las series de Taylor. Sin embargo, estos
métodos aumentan el indeseado efecto de envol-
vimiento (wrapping effect). Para contrarrestar este
comportamiento R. Rihm (1994) sugiere un método
basado en las estructuras de valor medio, las cuales
garantizan un mejor conjunto de solucién para el
sistema representado la ecuacion (2.4).

i=1(x@)) @9

El método estd dividido en dos partes, la primera ve-
rifica la existencia y exclusividad de la solucion apli-
cando el teorema de punto fijo y el operador de
Picard-Lindeldf, el cual calcula un conjunto inicial de
solucion [, ], tal que la solucion  x{r)e [, | para todo

re k.., |; enla segunda parte se calcula la solucién
de (2.4) usando la expansion en series de Taylor, don-
de [z, Ise utiliza para calcular el término residual,

Teniendo como objetivo el cdlculo del conjunto
solucién |, se utiliza el operador de Picard-Lindelof
(Vedse 2.5)

=L, b ln] 7 (k) s

En la prdctica, el conjunto solucién obtenido por
(2.5) no contiene la solucion real del sistema, de
este modo se hace necesario estimar un nuevo
conjunto soluciéon mediante la extension (inflate) del
conjunto inicial. El algoritmo del cdlculo para el vec-
tor solucién se muestra a continuacion:

Algoritmo de encerramiento (enclosure)
Entradas: b, 1o, A u

Salidas: [, |
I L ]

Mientras que &, F 1} £ D ]
IE, |- tnpace (5, Jer)

Cuadro 2. Algoritmo de encerramiento (enclosure). Fuente:
“Set membership state and parameter estimation for systems
described by nonlinear differencial equations”. T. Raisi, N. Ra-

mdani, Y.Candau. 2004.

Donde ¢{ Es la enfrada al sistema. La funcién inflate
se encarga de ajustar el conjunto B:] basado en 1o
tasa de aprendizaje ¢, el conjunto resultante de in-



flate estd dado por FEb-uk.a+e¥ . Cabe anotar que
la calidad del vector resultado estd dada por la tasa
de aprendizaje.

Una vez se cumpla la inclusion del algoritmo enclo-
sure, se cuenta con una solucion garantizadaX ;. en
el tiempo £ j+1incluida en el vector k. ], el cual esta
dado por la expansidon en series de Taylor como se
muestra en (2.6)

k. [r_,.]+§|h| 0, et - G Di2.6)

Donde:
o [#]=Tiempo de integracién, el cual estd represen-
tado por un intervalo puntual.
o k& = Orden de la expansién de la serie de Taylor.
o ", = Factor i-ésimo de la expansion evaluada
en el tiempo j con el vector |y, |, los cuales son
calculados recursivamente asi:

PUE D= ) e
14l la/ IHI([‘;‘])
9, D= ﬂwf([v,-]] 2.8)

Dada la extension que se obtiene con t\"fJ se hace
necesario reducir el pesimismo caracteristico de la
soluciénx, . |, esto se logra mediante la expansién
en series de Taylor aplicando las estructuras de valor
medio lo que se conoce como Algoritmo de Valor
Medio Extendido (EMV —Vedse Cuadro 3).

Algoritmo de_ Valor Medio Extendido (emv)
Entradas: 'C}.- ;,,1 . v}. B /1}. . k,_ L, p) . i

Salidas: 4l I. XV A Pra

kL cnclomirq(tﬂ le)

b B RS0 96 BT 6 )
SN

b= 0s b do b O, T R D

bl =k e, ]

dp=mls, l)

0 P T T L P O A Y
Ry =m (E’_a'—1 ])

Cuadro 3. Algoritmo EMV. Fuente: "“Set membership state and
parameter estimation for systems described by nonlinear di-
fferencial equations”. T. Raisi, N. Ramdani, Y.Candau. 2004

o { = Matriz identidad intervalar

o Py =Vector de ceros con la misma dimension del
vector de estado

0 4, =Vector de ceros con la misma dimension del
vector de estado

0Vy =Xy

o 4= Jacobiano del i-ésimo coeficiente de Taylor
evaluado sobre |, |

o m(#)= Puntos medios del vector intervalar 3

D. Estimacion de estados para sistemas no
lineales

Considerando el modelo matemdtico de un siste-
ma no lineal con pardmetros conocidos, es posible
estimar el vector de estado para diferentes tiempos
de muestreo. El algoritmo implementado sigue una
estructura cldsica de prediccién — correccion en la
cual, la etapa de prediccién se encarga de estimar el
estado siguiente del vector de estado, mientras que,
la etapa de correcciéon toma este valor estimado y lo
corrige de acuerdo a las nuevas mediciones.

Asi el problema de estimacion puede representarse
como se muestra a continuacion.

Prediceion: L‘ 3+-I como resultado de
emy

o [‘] conacido que garantiza

; en el tiempo %

CorTeceion: [\:_.'+I ]— [T_,-+1 ] ng” [[“_.-—1 ])

< Estimacién [‘.-+|]
< Medicion con error a priori
¥

c £ I([J'",--u—b ohtenido por SIVIA

Cuadro 4. Estructura Cldsica de prediccion-correccion im-
plementada con EMV y SIVIA. Fuente: ""Set membership state
and parameter estimation for systems described by nonlinear
differencial equations”. T. Raisi, N. Ramdani, Y.Candau. 2004.

De esta forma, es factible obtener un intervalo garanti-
zado de incluir el estado siguiente del sisternay como
consecuencia se puede estimar la salida del mismo.

lll. Algoritmo de detecciony
diagnéstico de fallas basado en

envolventes

La deteccidn de una falla en la préactica, es una
tarea dificil de realizar debido a la imprecision que
presentan los modelos matemdticos con que se
cuenta para determinado proceso, en términos
generales, una falla es detectada cuando el valor
medido Y, (Y, - Del inglés "medido”) no corres-

measured
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ponde al valor de referencia Y, proporcionado por
el modelo (Vedse 3.1).

Y, NY,=0 6

Al contar con modelos intervalares del proceso, es
factible estimar el estado del mismo considerando las
variaciones de los pardmetros de este y las perturbo-
ciones obtenidas por la presencia de ruido en la me-
dicién, permitiendo asi determinar si un sistema esta:

o Funcionando normalmente

o Tiene una falla que no ha sido detectada o se

generd una falsa alarma
o Fallando

El algoritmo de deteccion de fallas basado en envol-
ventes propone la asignacion de tres regiones:

o La regién externa, que corresponde a valores que
estdn fuera de los limites intervalares del peor
caso evaluado para el sistema, donde este tie-
ne como caracteristica particular la presencia de
gran cantidad de ruido.

o La regién intermedia, que corresponde a valores
gue se encuentran entre el peor caso y el mejor
Ccaso evaluado.

o Laregion intemna, que corresponde a valores que se
localizan dentro del rango intervalar del mejor caso,
donde este presenta poca presencia de ruido y un
ancho de intervalo inferior al del peor caso.

Para determinar las envolventes y asignar las tres re-
giones, se usa la estimacion de estados para siste-
mas no lineales presentada en la seccién anterior.
Una vez se han determinadas las regiones, se pro-
cede con la evaluacion del tipo de funcionamiento
del sistema (Normal, Falla no detectada o error de
medicion, Falld).

El algoritmo de deteccion de fallas se muestra en el
cuadro 5.

Algoritmo de dereccion de futlas
Eniradas: [YM] RS WS
Salidas: [F“Hm]

gi (¥, = Up_wS)YY (¥, < Fow_i8)
Lotonces FALLA L, .

g ¥y <Up_ws) (¥, >TUp_RS)
Lalences FALLO NO DETECTADO 6 FALSA
ATARMA(S) a )

S ["r'_.‘f b f,o1-|.-_1'}"S) (I’_“. < fow_ 3.5)
Fnionces AT.ARMA PERDIDA & FATSA
ALARMAGT ™

o (v, <tip_&S) (v, >Low_BS)

bed Pl

Frtonees NORMAT (1)

Cuadro 5. Algoritmo de deteccion de fallas, Fuente: “Fault
detection based on interval models and multiple sliding time
windows". Joaquim Armengol, Louise Travé-Massuyes, Josep
Vehi, Miguel Angel

Donde:
0 YM: Es la respuesta medida del sistema
0 BS: Es la envolvente del mejor escenario
0 WS: Es la envolvente del peor escenario

IV. Sistema hidraulico de estudio

El esquema del sistema sobre el cual se redlizaron las
pruebas se muestra en la figura 1. El modelo mate-
matico del sistema se obtuvo a partir del teorema de
Bernoulli y el tfeorema de Torricelli; las constantes del
proceso se obtuvieron de forma experimental al igual
qgue las mediciones realizadas.

n.,-...;......—bcbq
WizP35cm'fu

Alturs en el tangue
* Iy " ¢

Sensor
Simdseion

st \. P daubds
E@:L :@:‘1/} b toetorte

Ay 707854 e’
Area sparficial
on ol tangque
Ap # 39006 em”

Figura 1. Esquema del sistema hidrdulico, Fuente: Imagen
elaborada por el autor

Las especificociones del tanque son:
0 Areo superficial; 390.06 cm?2
o Area de la boquilla de salida: 0.7854 cm?2
o Alfura mdxima: 79 cm

Donde el drea de la boauilla de salida puede variar
dependiendo del giro de la vdlvula (Esto modifica el
modelo, y por consiguiente la respuesta del sistema
a un flujo de enfrada constante).

El modelo matemadtico del sistema se presenta
en (4.1).

dH 1 -

= i-C,-3477- H (4.1

dr 39006 ti-c, 1)
Donde C, es el coeficiente de descarga, que re-
presenta el porcentaje de eficiencia de la boquilla
de salida.

V. Resultados y observaciones

El experimento consistié en la aplicaciéon de un flujo
de entrada al sistema correspondiente a 76.35 cm?/
s (equivalente a 0.076 L/s). Se observd la respuesta
del mismo, con un coeficiente de descarga C, = 1

' Cuando un sistema es comparado con‘[ro un modelo matemdatico
se fiene un caso de REDUNDANCIA ANALITICA, el cual permite llevar
a cabo la simulacidn del proceso y asi obtener datos de este.



y C, = 0.5. La informacién del nivel de liquido en el
tangque fue adquirida mediante la herramienta LA-
BVIEW SIGNAL EXPRESS vy posteriormente importada
a MATLAB para realizar el andlisis de los datos de
forma OFF-LINE.

Las figuras 2 a 5 muestran como se construye la en-
volvente de prediccién paso a paso; iniciando con
la envolvente de estimacion (EMV), luego, determi-
nando el conjunto solucidon del estado (Altura) me-
diante SIVIA, y finaimente obteniendo una envolvente
garantizada del estado para cada tiempo de mues-
freo?, la altura de referencia para estas figuras corres-
pondié a 5 cm.

Estimacion Intervalar EMY
515 T T T T

s1}-----

so5biiiis

Alura (¢m)
-
R »

-
R

Figura 2. Estimacion intervalar obtenida por EMV, Fuente: Si-
mulacidn realizada por el autor.

Figura 3. Correccion generada por SIVIA, Fuente: Simulacion
realizada por el autor.

2 La escala de tiempo de las figuras 2, 3, 4 y 5 comesponde al mo-
mento en el que el sistema inicia su periodo de estabilizacion, de
esta forma la informacion previa a los 60s, corresponde al periodo
transitorio del proceso y no se muestra en este documento.

Estrnpcion de estado
515 T T T T

= = Lente ilarye
== == Lime superior
ARura

Thempo (3)

Figura 4. Superposicion EMV y SIVIA, Fuente: Simulacion reali-
zada por el autor.

Suparpoticitn de las

54

1. - ——ryp
M — — EMV supence
= = = - SIMA inflenior
: =« = - SMA superior
: = Allura
‘? i i i i
&0 61 62 & B4 65
Tiemnpo (8)

Figura 5. Envolvente resultante de la estimacion de estado,
Fuente: Simulacién realizada por el autor.

Las figuras 6, 7 y 8 muestran los resultados obteni-
dos para la deteccion de fallas sobre el sistema, las
cuales corresponden a la presencia de un flujo de
salida adicional, que modifica la respuesta del siste-
ma en comparacion con el modelo de referenciad.
La altura de referencia para estas figuras correspon-
di® a 20.8 cm.

El diagndstico de las fallas se indica en la grdfica de
fallas bajo la siguiente convencion:

0 (10): El sistema FALLA.

o (5): El sistema presenta un FALLO NO DETECTADO
6, una FALSA ALARMA la cual puede ser ocasiona-
da por ruido en la medicion.

0 (0): El sistema funciona CORRECTAMENTE.

3 La escala de tiempo de las figuras 6, 7 y 8 comesponde a los in-
stantes de tiempo en los cuales se simularon los fallos, de esta forma
la informacion previa a los 40 s, corresponde al periodo fransitorio
del proceso y no se muestra en este documento.
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— — ke Bayo
— — lewe Allo
------- Outer Bygo
sssesss Outor Alto
Alura

Ak (em)

Fallas

= Tipo de falla

Figura 6. Respuesta del sistema bajo condiciones de opera-
cion normales, Fuente: Simulacién realizada por el autor.

La figura 7 presenta la ocurrencia de un fallo en t =
47.8 s, se aprecia como la altura del fluido en el tan-
que empieza a disminuir en este instante y mantiene
esta tendencia, de igual forma, se aprecia como la
senal de alarma (5) se mantiene cuando la salida del
sistema se localiza entre el intervalo correspondiente
a [Inner Bajo, Outer Bajo], posteriormente (ent = 48.3
s) se observa un fallo (10) sostenido.

>

g — — lenwie Bajo
; = = lnnet Ao
%’ o | e Octor Bajo
"d | eeennee Outer Alto
Allura
20
z
M :
op— ! : .
&5 &% a7 48 49 20
Tiempo (s)

Figura 7. Respuesta del sistema ante una falla en t = 47.8 s,
Fuente: Simulacién realizada por el autor.

En la figura 8, se muestra como la altura del tanque
mantiene una tendencia decreciente después de t =
50 s, para la cual la falla (10) ya se ha detectado vy es
constante durante el intervalo de tiempo mostrado.

De las grdficas anteriores, se aprecia como las envol-
ventes generadas por la estimacion de estados per-
miten evaluar el comportamiento de un sistema y asf
determinar si tiene o no fallas; esta solucion propuesta
tiene como objeto, realizar un Mmonitored eficiente so-
bre la salida de un sistema a un bajo costo computa-
cional y considerando la variabilidad de las medicio-
nes tomadas por efecto de las perturbaciones.

Fallas

Tiemgo (s)
Figura 8. Respuesta del sistema ante una falla constante,
Fuente: Simulacion realizada por el autor.

VI. Conclusiones

- Al implementar y aplicar la técnica de estimacion
por el algoritmo EMV, se encontrd que este garantiza
la inclusién del estado real dentro de la prediccion
obtenida, al igual que la disminucién del wrapping-
effect ya que hace uso del concepto de punto me-
dio intervalar’ para calcular una estimacion optima.

- El algoritmo SIVIA, arrojé un conjunto solucién acor-
de con la respuesta del sistema, el cual se basa en el
modelo del proceso, indicando que este representa
adecuadamente la dindmica del sistema.

- Haciendo uso de las regiones para la deteccion y
diagndstico de fallas, es factible determinar interva-
los confiables para el correcto funcionamiento del
sistema, al igual que la precision de las regiones esta
directamente relacionada con el nivel de incerfi-
dumbre que se considere para la generaciéon de las
envolventes, instancia que varia de proceso a proce-
SO y a la exactitud de las mediciones tomadas.

- Al utilizar el esquema cldsico de prediccidn-correc-
cién mediante el uso de los algoritros EMV y SIVIA es
posible proponer técnicas de detecciéon y diagndsti-
co ON-LINE dado el bagjo costo computacional que
implican estos métodos.

- Como tfrabajo futuro, puede hacerse uso de técni-
cas de control existentes aplicadas a intervalos, las
cuadles permitan confrolar procesos dentro de ran-
gos, en contraste, con las técnicas cldsicas de con-
trol automdtico.
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